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的光顺性和不同变形区域间的光滑过渡; 使用同样的样本点进行训练, GA-GRNN 比 GRNN
的预测精度高, 更容易得到全局最优解; 优化后, CRH380A 三辆编组简化外形气动阻力减
小 8.7%, 本文提出的优化设计方法简单、高效, 为高速列车气动外形的工程优化设计提供
了新思路. 














节能环保的能力. 头部长度稍大于 5 m的高速列车时
速在 300 km 时, 空气阻力达到总阻力的 85%; 头部
长度在 10 m 左右, 且流线型程度非常高的动车组, 
时速 300 km时空气阻力占总阻力的 75%[4]. 可见, 气
动减阻问题十分突出 , 成为高速列车头型优化设计
的关键问题之一 . 高速列车头型是复杂的流线型外
形, 设计参数达到了几十个. 目前, 列车气动外形的
设计方法主要是通过传统的风洞试验、动模型试验和
实车试验获取个别关键参数与列车气动性能的规律, 
















需要的 CFD 计算量成几何级数上升, 在工程上难以
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忍受. 文献[6~8]针对列车纵剖面型线 , 以减小微气








难达到要求的精度, 文献[6]中的设计变量为 9个, 选




后以减少高速列车气动阻力和 CFD 计算量为目标, 
提取 5 个关键设计变量, 初始试验设计出 16 个样本
点, 使用交叉验证方法设计出了用于寻找最优光滑
因子的目标函数 , 使用最小化响应面加点准则逐渐
增加训练样本点的数量, 经过 4 次加点, 构造出了满
足工程精度要求的基于遗传算法的变光滑因子广义
回归神经网络响应面 (General Regression Neural 























机向量 x和随机变量 y的联合概率密度函数为 f(x, y), 
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应用 Parzen 非参数估计, 可由样本数据集 1{ , }
n
i i iy x 按
(2)式估算密度函数 f(x0, y),  
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n 为样本容量, p 为 x的维数, i为每个神经元的高斯
函数的宽度系数, 即为光滑因子. 当i 相同时, 构造
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x  (4) 
可见, (4)式的预测值 0ˆ ( )y x 为所有训练样本的因





GA-GRNN 由 4 层网络构成, 分别为输入层、模
式层、求和层和输出层, 如图 1 所示. 输入层各单元
是简单的线性单元, 每个单元对应一个样本点. 模式
层的每个单元以高斯函数 0( , )e .id x x 为活化核函数, xi
为各单元核函数的中心矢量, i为各单元的光滑因子, 
共有 n 个单元. 求和层有两个单元, 一个单元计算模  








分母单元的输出相除, 计算得到 y 的估计值, 即预测
值.  
2  局部型函数参数化方法 






CRH380A 头型 1:1 三辆编组简化外形进行优化, 将
风挡简化为完全封闭的外风挡 , 封闭了转向架处的
凹腔, 没有考虑转向架侧罩对列车气动阻力的影响.  
CRH380A 三辆编组车型的几何参数: 头车、中
间车和尾车长度均为 25 m, 头、尾车几何外形完全相
同. 头车流线型部分长度为 12 m, 高度为 3.5 m, 宽
度为 3.38 m, 横截面积为 11.2 m2, 细长比为 3.55. 截
面变化为三段式, 纵剖面型线为双拱形, 水平断面型
线为长扁梭型, 鼻锥为椭圆球型二维设计, 如图 2 所
示.  






格点法等. 网格点法虽然可以描述任意外形, 但较容 
 






















标值代数相加, 得到变形后外形的坐标值;  
7) 根据变形后外形的坐标值重新拟合出变形后









化部分分隔为 5 个变形区域, 如图 3 所示. 鼻锥区域
控制鼻锥处的引流, 设置一个控制点 Point1, 提取两
个设计参数, 分别是鼻锥长度 W1, 鼻锥高度 W2; 过





值 W3; 司机室区域控制司机室的视角, 提取一个设
计参数为控制点 Point3 沿车高方向的坐标 W4; 排障
器区域控制鼻锥底部导流 , 提取一个设计参数为控





3  CFD计算方法 




300 km/h, 马赫数为Ma=0.245, 空气的压缩效应对列
车阻力会产生一定的影响. 因此, 流场计算方法采用
基于格心格式有限体积法的三维定常可压缩雷诺平
均 N-S方程[14], 空间离散格式采用 Roe格式, 时间离 
 
图 3  头车流线型部分的变形区域和控制点 
 
图 4  鼻锥处和排障器处的变形 
散采用 LU-SGS 离散方法, 湍流模型采用 k- SST 模
型[15], 为控制物面处的边界层网格数量并保证流场
计算精度, 在壁面处使用了标准壁面函数.  
外场及边界条件: 以三辆编组列车的总长度 L 为
特征长度, 来流方向取 1L, 出口方向取 2L, 外场高度
取 1L, 宽度取 2L, 如图 5 所示. 来流速度为 V=83.333 





粘流动的 Riemann 不变量处理, 即无反射边界条件. 
流入边界、流出边界和顶部边界均为远场边界条件, 
车体为无滑移固壁边界条件. 为模拟地面效应的影响, 
将地面设置为移动壁面, 移动速度与来流速度相等.  







网格量分别为 840, 1030, 1270 和 4490 万. 空间网格
的整体分布及局部分布如图 6 所示.  
四套网格的计算结果如图 7 所示, 可以看出, 网
格量的不同对计算结果的影响并不明显, 各节车阻力
系数变化很小, 整车的阻力系数的变化均在 1%以内, 
而且压差阻力与摩擦阻力的浮动也很小, 因此, 空间
网格的划分对计算结果的影响可以忽略; 考虑到 CFD
流场计算的效率, 本文选用 840 万量级的网格.  
4  GA-GRNN响应面的构造及精度分析 
4.1  采样方法及样本点的选取 
本文以CRH380A型高速列车三辆编组总气动阻 
 
图 5  CFD 流场计算域 




图 6  空间网格的整体分布和局部分布图 
 
图 7  不同网格量时的流场计算结果 
力为优化目标, 给定相应的约束条件, 在满足约束条
件的情况下, 寻找使列车总气动阻力最小的最优设
计参数值. 为便于对头车流线型部分的参数化, 将 1: 
1 几何外形沿列车长度方向单位化, 使流线型部分的
长度为 1 m, 计算流场时, 再将单位化后的外形放大
到真实外形, 从而消除缩比外形对流场计算结果的
影响. 本文提取的 5 个设计参数的约束范围(长度单
位为mm)分别是: 鼻锥长度: 0W183.333, 鼻锥高度: 
15W210, 车体宽度 : 30W30, 司机室视角 : 





要; Sobol 采样方法[16]是一种伪随机算法, 相对于随
机采样方法, 其生成的初始样本点在设计空间分布
的更为均匀, 因此, 本文使用该方法作为采样方法 . 
初始设计样本点为 16个, 选取前 14个作为训练样本
点, 其余 2 个作为测试样本点, 如表 1 所示, 可以看










Shaffer’s F2函数作为测试函数, 其表达式为 
2 2 2
1 2
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此函数有无限个局部极大值点, 只有在(x1, x2)=(0.0, 
0.0)处, 有全局最大值 F2(x1, x2)=10. 使用基于实数编
码的遗传算法, 初始种群 np=150, 选择算子使用轮盘
赌法, 交叉概率 pc=0.6, 变异概率 pm=0.3, 进化代数
为 100 代. 适应度函数设计为 f=1/F2(x1, x2). 遗传寻
优 得 到 的 最 优 值 为 F2(x1, x2)=1.0000, 此 时
* *
1 2
( , )x x  ( 0 . 0 0 0 1 , 0 . 0 0 5 ) . 从图 8 中可以看出, 平均适
应度值可以较快的收敛到全局最优解 , 可见本文设
计的遗传算法具有较强的全局寻优能力. 
4.3  GA-GRNN的构造及精度分析 
由于初始训练样本点只有 14 个, 为充分利用每
个样本点的信息 , 本文将遗传算法与交叉验证方法
相结合对神经网络进行训练. 对于初始的 14 个样本
点, 以每个训练样本点为一个小组, 共有 14组, 选取




对于 GRNN 响应面模型, 所有的光滑因子取相
同的值, 属于单值寻优过程, 而对于 GA-GRNN 响应
面模型, 由于每个训练样本点对应一个神经元, 故由
13 个训练样本点构造的 GA-GRNN 有 13 个神经元, 
也就需要对 13 个光滑因子 ( 1, ,13)
i
i  进行寻优. 
使用初始给出的训练样本点难以构造出满足精度要求
的响应面模型, 为此, 使用最小响应面加点准则[17],  
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表 1  训练样本点与测试样本点 
Type of sample points W1 (mm) W2 (mm) W3 (mm) W4 (mm) W5 (mm) Cd 
Training points 
1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.15091 
2 41.667 2.500 15.000 3.000 25.000 0.14411 
3 62.500 8.750 22.500 6.500 42.500 0.14034 
4 20.833 3.750 7.500 0.500 7.500 0.14822 
5 52.083 0.625 18.750 4.750 33.750 0.14265 
6 10.417 11.875 3.750 2.250 1.250 0.14797 
7 72.916 6.875 26.250 8.250 51.250 0.13992 
       
8 31.250 5.625 11.250 1.250 16.250 0.14533 
9 57.291 8.438 1.875 2.125 3.125 0.15014 
10 15.625 4.063 16.875 9.125 38.125 0.14241 
11 78.125 2.188 9.375 1.375 20.625 0.14638 
12 36.458 10.313 24.375 5.625 55.625 0.13923 
13 67.708 7.188 13.125 3.125 11.875 0.14505 
14 26.042 5.313 28.125 3.875 46.875 0.13965 
        
Test points 
15 46.875 13.438 5.625 0.375 5.625 0.14675 
16 5.208 0.938 20.625 7.375 29.375 0.14202 
 
 






优值的遗传算法参数设置为: 初始种群 np=60, 选择
算子使用轮盘赌法 , 交叉概率 pc=0.9, 变异概率
pm=0.2, 进化代数为 650 代; 寻找最优设计点的遗传
算法参数设置为: 初始种群 np=50, 选择算子使用轮
盘赌法, 交叉概率 pc=0.9, 变异概率 pm=0.5, 进化代
数为 2500代. GA-GRNN响应面模型构造过程中寻找
光滑因子最优值的遗传算法参数设置为 : 初始种群
np=60, 选择算子使用轮盘赌法 , 交叉概率 pc=0.95, 
变异概率 pm=0.3, 进化代数为 500 代; 寻找最优设计
点的遗传算法参数设置为: 初始种群 np=40, 选择算
子使用轮盘赌法, 交叉概率 pc=0.9, 变异概率 pm=0.2, 
进化代数为 500 代.  






GRNN的预测精度, 经过 12次加点, GRNN在最优解
区域的预测精度仍然高于 1%, 而 GA-GRNN 仅加了
两个点, 其预测精度就减小到了 1%以内, 可以较好
的映射设计参数与优化目标之间的非线性关系 , 因
此, 本文使用 GA-GRNN 模型寻找最优解.  
4.4  头型气动优化流程 












间内的全局最优解. 在整个优化流程中, CFD 流场计
算是基础, GA-GRNN 的构造和预测精度是核心, 其  




图 9  (a) GRNN 和 GA-GRNN 预测最优值与真实值之间的相对误差; (b) GRNN 和 GA-GRNN 对测试样本点的预测值与真
实值的平均误差(  ( ) 2
1 1
1 1





















5  结果与分析 
5.1  优化外形与原始外形的对比分析 
以CRH380A三辆编组简化外形总气动阻力系数
Cd 为优化目标 , 适应度函数取为 f=Cd. 初始种群
np=40, 选择算子使用轮盘赌法, 交叉概率为 pc=0.9, 
变异概率为 pm=0.2, 进化代数为 500代. 图 11给出了
优化目标的平均值随进化代数的收敛曲线 , 平均适
应度值较快的收敛到了一个稳定值.  
表 2 给出了 GA-GRNN 响应面模型的预测值与




阻力小于摩擦阻力. 表 3 给出了 CRH380A 三辆编组 




图 11  平均适应度值随进化代数的收敛曲线 
表 2  GA-GRNN 得到的优化真实值与预测值 
Actual value GA-GRNN Prediction error 







化更为敏感, 是气动减阻的主要目标.  
优化后, 头车流线型部分长度增长了 0.436 m, 
鼻锥高度下降 0.178 m, 流线型部分车体宽度最大减
幅为 0.715 m, 司机室玻璃的倾角减小了 0.95°, 排障
器底部顶点位置后移了 0.716 m. 优化外形与原始的
对比如图 12 所示.  
优化前 , 头尾车的摩擦阻力分别为 : 0.04593, 
0.03851, 压差阻力分别为: 0.01061, 0.01088; 优化后, 
头尾车的摩擦阻力分别为: 0.04503, 0.0375, 压差阻
力分别为: 0.00424, 0.00567. 可以看到, 优化前后头
尾车的摩擦阻力变化很小, 优化后, 头车压差阻力减
小了 60.03%, 尾车压差阻力减小了 47.89%. 图 13 给
出了 CRH380A 原始外形与优化外形的表面压力分 






后端压力梯度减小, 头尾车压差阻力减小.  
从图 14 可以看出, 优化后, 排障器形状由前倾
变为后倾, 排障器处的两个小涡Vc1和Vc2在优化后





图 15 给出了 CRH380A 优化前后尾锥处的涡核
变化情况, 可以看出: 尾锥鼻锥处发展出两个定常涡
Vc1 和 Vc2, 在排障器处脱出另外两个强度更大的定
表 3  CRH380A 原始外形与优化外形的阻力系数及减阻百分比 
 Total Viscid Inviscid Head Middle Tail 
Original shape 0.15091 0.12937 0.02154 0.05654 0.04498 0.04939 
Optimal shape 0.13778 0.12784 0.00994 0.04927 0.04534 0.04317 
Drag reduction 8.7% 1.18% 53.28% 12.86% 0.8% 12.59% 
 
 
图 12  CRH380A 原始外形与优化外形 




图 13  (a)CRH380A 原始外形与优化外形的表面压力云图和纵剖面速度云图; (b)列车中轴线的速度型 
 
图 14  CRH380A 原始外形与优化外形鼻锥处的表面压力云图和流线图 
常涡 Vc3和Vc4, 这些涡的强度决定了尾锥区域的负
压强度. 头型优化之后, 尾锥处的四个涡 Vc1, Vc2, 
Vc3和 Vc4的强度明显减小, 从而导致尾流区的负压
减弱, 列车前后压差减小, 压差阻力也就随着减小.  





使头尾车压差减小, 气动压差阻力减小.  
当列车车厢最大横截面积一定时 , 流线型部分
的截面变化率不仅关系到鼻部和司机室内部容积的
分布, 而且影响到鼻锥处流场的变化. 图 17 给出了
CRH380A 原始外形与优化外形截面变化率的变化曲









进一步减小头车前后端的压差, 压差阻力随之减小.  
5.2  CRH380A真实外形优化前后的对比分析 
由于本文是针对高速列车头车的流线型部分进
行的气动外形优化设计, 为减少网格生成时间和流
场计算时间, 对 CRH380A 真实外形(安装真实的风挡






同, 为 1:8缩比模型. 流场计算采用压力耦合方程组的 




图 15  CRH380A 原始外形与优化外形尾锥处 Q=100 的等值面图 
 
图 16  CRH380A 原始外形与优化外形头尾车纵剖面型线压力系数分布 
(a) 头车纵剖面型线压力系数分布; (b) 尾车纵剖面型线压力系数分布 
 
图 17  CRH380A 原始外形与优化外形截面变化率 
半隐式方法(SIMPLE算法), 湍流模型采用 k- SST模
型, 车体壁面处使用了标准壁面函数. 来流速度为 60 
m/s, 地面为静止壁面, 进口为速度入口边界, 出口为
压力出口边界, 远场为滑移壁面. 空间网格为任意多
面体网格, 车体表面布置了三棱柱边界层网格, 整体




据误差不到 1%, 说明数值计算结果可靠. 优化后, 
三辆编组真实外形整车减阻 8.86%, 摩擦阻力基本不











个部分, 分别为 shield1, shield2, shield3和 shield4, 从
图 14 可以看出: shield1 和 shield3 受到较大的推力, 
shield2 和 shield4 受到较大的阻力. shield2 和 shield3
是中间车的附属部件, 优化前, shield2和 shield3所受
的气动阻力的代数和为 0.03227, 优化后, shield2 和  




图 18  真实外形局部网格图 
表 4  CRH380A 真实外形优化前后的气动阻力系数及减阻百分比 
 Total Viscid Inviscid Head Middle Tail 
Wind tunnel test 0.32612 – – – – – 
Original shape 0.32822 0.15088 0.17734 0.11519 0.0889 0.12413 
Error 0.64% – – – – – 
Optimized shape 0.29914 0.14836 0.15078 0.10965 0.07774 0.11175 
Drag reduction 8.86% 1.67% 14.98% 4.81% 12.55% 9.97% 
 
图 19  列车各部件气动阻力系数 









5.3  设计参数对高速列车气动阻力的影响 
设计参数选取的是否合理直接影响到优化的最
终结果, 图 20 给出了本文选用的设计参数对高速列
车气动阻力变化梯度的影响系数, 可以看出: 控制鼻
锥长度的参数 W1 对目标函数梯度的影响最小, 这是
因为 CRH380A 原始外形的细长比已经达到了 3.55, 
更大的细长比对气动减阻的效果不在那么明显 , 因
此, 不能为了减小气动阻力而一味的增大列车的细 



















说明提取的设计参数比较合理 , 而且相应的参数化 
方法可以较好的应用于高速列车的头型优化设计.  
6  结论 













力减小了 8.7%, 其中摩擦阻力减小 1.18%, 压差阻力
减小 53.85%, 压差阻力对气动外形的改变更为敏感, 
是气动减阻的主要对象; 头车气动阻力减小 12.86%, 
中间车基本不变, 尾车减小 12.59%, 气动减阻效果明
显, 说明本文提出的气动外形优化方法简单、高效, 可
以很好的应用于高速列车气动外形的工程优化设计.  
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